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摘　要: 如何简单、精确地对快递纸箱进行体积测量是智慧物流中的一个难点, 本文以物流行业中的快递纸箱作为

研究对象, 提出了基于 3D重建网络精确测量快递纸箱体积的算法. 首先通过图像预处理分割快递纸箱与背景图像

并计算纸箱实际长度, 接着使用 3D重建网络得到快递纸箱的体素模型, 最终后处理模块剔除噪点后计算出快递纸

箱的体积. 实验证明, 我们的算法对快递纸箱的 3D重建性能有一定的提升, 并能简单精确地获得快递纸箱的体积.
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Abstract: How to measure the volume of express cartons simply and accurately is a difficult point in smart logistics. This
study takes the express cartons in the logistics industry as the research object and proposes an algorithm for accurately
measuring the volume of express cartons based on a 3D reconstruction network. To calculate the actual length of the
carton, the image preprocess part segments the picture into express carton and background. Then the algorithm uses the
3D reconstruction network to obtain the voxel model of the express carton. Finally, removing the noise by the post-
processing module, the algorithm gets the volume of the express carton. As the experiments show, the proposed algorithm
improves the 3D reconstruction performance and obtains the volume of the express carton simply and accurately.
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在物流行业中的快递纸箱的体积测量非常重要,

但相对于重量等其他基础数据, 它更难获得. 自动获取

快递纸箱体积的意义主要体现在智慧物流的仓储、运

输和派送 3 个环节. 当我们自动获取快递纸箱的体积

后, 可以根据其体积大小更好的分配运输工具; 在配送

环节, 精确的尺寸信息可以让快递员有规划地将商品

投递到不同尺寸的临时存放的快递箱柜内, 帮助节约

存储空间和效率. 目前对物流中的快递纸箱等规则物

体的体积测量方法主要有: 人工测量法、仪器测量

法、3D重建技术.

在 2015年及其以前, 国内的所有快递的测量几乎

都是由快递员人工测量完成的[1], 耗费了大量的人力和

时间, 频繁的手动操作对快递员是一种极大的负担, 测

量精度也很难得到保证, 因此导致物流行业的效率非

常低. 为了提高物流效率, 测量光幕和激光雷达等仪器

设备被应用于快递物流行业中, 刘士兴等人[2] 利用测

量光幕提出了基于线性回归分析的边缘拟合底面建模

体积测量系统, 毛丹辉等人[3] 详细介绍了激光技术在
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体积测量中的应用现状. 但是该方法也存在着一定的

不足, 测量光幕除了对物品摆放有一定的要求, 还对工

作环境有所限制, 而激光雷达等设备也比较昂贵, 增加

了物流行业的成本.
第一代基于图像的 3D 重建技术主要是基于几何

视角来理解重建 3D到 2D的投影关系, 并建立有效地

数学模型来解决这一问题. 王玉伟等人[4] 利用训练好

的 RCF 网络模型得到图像中箱体的边缘二值图, 并通

过预处理获取目标箱体的边缘与顶点, 最后通过双目

立体视觉获得其体积, 宓逸舟[5] 同样用了双目立体视

觉的算法对快递包裹进行了体积测量. 但是这类方法

过程比较复杂, 需要进行精准的相机标定和多张不同

视角的图像, 这会大大限制多种环境下的应用. 由于最

近几年深度学习的快速发展, 基于图像的深度学习构

架出了第二代 3D重建技术, 在大量数据的支撑下实现

单视图直接重建出物体的三维信息, 而不需要复杂的

标定和数学过程.
本文提出的基于第二代 3D 重建的快递纸箱体积

测量算法, 是让快递员用普通手机正对着快递纸箱拍

照并上传到服务器, 通过部署在服务器上体积测量算

法计算出快递纸箱的体积, 最终将结果在手机上显示.
相对于前面几种方法, 该方法仅需要拍摄一张照片便

可获得其体积信息, 并对工作环境没有特殊的要求, 成
本低, 适用性强.

本文第 1 节阐述基于单视图 3D 重建的相关研究,
并简单介绍所设计的体积测量算法; 第 2 节详细介绍

整个体积测量算法的各个模块; 第 3 节是实验结果对

比与分析, 验证该算法对快递纸箱体积测量的有效性;
第 4节对全文总结, 并展望下一步工作.

1   概述

1.1   单视图的 3D 重建

3D重建问题可以归结为通过 n 张 RGB图像预测

出单个或多个目标 X, 并尽可能地缩小预测形状与真

实形状之间的差异. 在过去的数十年中, 计算机视觉和

计算机图形学的专家对 3D 重建进行了很多的研究.
自 2015年首次将卷积神经网络用于基于图像的 3D重

建[6], 并有着十分不错的表现后, 越来越多人专注于使

用深度学习技术从单张或多张 RGB 图像来估计通用

对象的 3D 形状. 本文考虑到实际操作的简单实用性,
所以采用单视图的 3D 重建算法来进行快递纸箱的体

积测量.

3D-VAE-GAN[7] 利用变分自编码器和生成对抗网

络从概率空间生成三维对象, 但是由于 3D-VAE-GAN

需要使用类别标签进行重建. MarrNet[8] 将 3D 重建分

解为两个步骤, 使用一个编码器-解码器网络架构恢复

2.5D草图 (深度图和法线贴图), 并借鉴 3D-VAE-GAN

网络结构, 以一张普通图像和一张深度图作为输入来

恢复 3D 形状. Choy 等[9] 提出了 3D-R2N2 网络, 采用

标准的卷积神经网络结构对原始的 2D图像进行编码,

再利用一个反卷积网络对其进行解码, 编码器与解码

器中间用长短期记忆网络 (LSTM)进行连接, 通过 Encoder+

3D LSTM+Decoder 的网络结构来建立 2D 图像到

3D体素的映射, 该网络不需要任何的图像注释和类别

标签即可训练测试, 但是 3D-R2N2由于循环神经网络

的长期记忆损失, 无法精确恢复物体 3D 形状, 并且比

较耗时.
本文采用基于体素的 Pix2Vox3D 重建网络 [10],

Pix2Vox对 3D-R2N2网络存在的不足进行了改进, 在
速度和性能上都获得了一定的提升 . 它同样采用编

码器-解码器的架构, 输入图像经过 VGG16[11] 的编码

器生成特征图, 解码器中将特征图作为输入, 经过多

次反卷积操作生成一个粗糙的 3D模型, 通过上下文

感知模块来为物体的每个部分自适应的选择高质量

重建结果 , 最终经过具有跳跃结构的精炼化模块生

成最终的重建结果 . 但是对于体积测量来说精确度

仍不满足实际的需求 , 所以本文通过注意力机制进

行信息的融合, 并将网络输出分辨率提高, 提升快递

纸箱重建的精度.
1.2   本文工作

本文提出的快递纸箱的体积测量算法主要包含

3 部分, 如图 1 所示: 图像预处理, 3D 重建和后处理.
图像预处理是通过 YOLOv3[12] 级联 GrabCut[13] 去除

图像中的背景, 提取纸箱与快递单标签图像, 并获得

纸箱的实际长度, 用于后续的计算. 3D重建部分是如

何在不增加网络参数的同时提高重建的精度 , 从而

达到体积测量的需求 , 本文将网络的输出分辨率提

高至 643, 并通过结合注意力机制 PSA模块[14] 降低网

络参数 . 后处理是为了将网络重建后模型中的一些

重建错误的点进行剔除, 精细化的重建结果, 并集成

在 3D重建网络中.
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图 1    算法流程图

2   算法设计与实现

2.1   图像预处理模块

考虑到快递员的工作环境, 手机摄像头获取的图

像往往不能直接使用, 如图 2(a). 需要通过对图像进行

预处理, 将纸箱和快递单与背景图像分割, 该处理有助

于提高三维重建算法的性能.
GrabCut 算法可以将图像中的纸箱和快递单标签

与背景分割, 该算法利用了图像的纹理颜色信息和边

界反差信息, 通过输入包含目标物体的矩形框, 便可以

得到良好的分割结果. 由于快递单标签较小, 考虑检测

的速度与小目标检测的精确度, 本文采用了 YOLOv3
目标检测网络获取包含纸箱和快递单标签的矩形框.
YOLOv3 采用了类似 FPN 的上采样和融合做法, 相对

于 YOLOv2/v1提升了小目标检测的精确度, 同时采用

了 DarkNet-53 网络结构, 相对于 ResNet101/VGG16,
速度更快. 通过级联 YOLOv3 与 GrabCut 可以快速精

准的分割出快递纸箱与快递单标签, 快递纸箱分割结

果如图 2(b)所示.
将拍摄图简化如图 2(c), 将纸箱和快递单标签与

背景分割后, 接着使用图像处理可以在分割图像中找

到 P3、P4、P7、P8 四点的像素坐标 .  假定 P7 与

P8点的像素长度为 l1, P3与 P4点像素长度为 l2, 因为

快递单标签的实际尺寸是不变并且是可知的, 我们设

为 P7与 P8的实际长度为 l, 那么 P3与 P4点的实际长

度 L 便为:

L =
l2
l1
× l (1)

经过预处理操作后, 从原始图像可以得到快递纸

箱 P3、P4 点之间的实际长度以及去除背景干净的快

递纸箱的图像.
 

P1 P2

P4

P6P5

P3
P7 P8

(a) 原图 (b) 去除背景结果图 (c) 简化图 

图 2    图像处理样例
 

2.2   三维重建算法模块

Pix2Vox网络虽然针对 3D R2N2网络存在的问题

做了改进, 但是网络最终输出的空间分辨率是 323, 对
于精确地恢复快递纸箱的长宽高的尺寸是不够的. 本
文在 Pix2Vox的基础上, 做了如下两点改进, 网络结构

图见图 3.
(1) 重新设计解码器, 提高重建的分辨率.
(2) 用 PSA模块替换网络中的两个全连接层, 降低

网络的参数.
每一次的 3D 反卷积可以将网络的输出分辨率提

升 8倍, 本文通过设计一个具有 6层 3D反卷积的解码

器来将网络的输出分辨率从 323 提升到 643, 如表 1 解

码器列所示, 输出分辨率的提升可以更好的恢复重建

物体的细节, 提升重建性能. 由于网络中存在全连接层,
提升分辨率会导致网络中参数增加了 8 倍, 在实际应

用中是不可行的. 根据分析可以知道网络中的全连接
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层主要作用是融合全局信息, 以纠正 3D模型中错误恢

复的部分, 本文使用 PSA 模块替换全连接层, PSA 模

块具有局部和全局信息融合的效果, 并且参数量会大

大降低, 参数量对比见后文分析.
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图 3    3D重建网络结构图
 

表 1     编码器-解码器网络结构
 

编码器 解码器

VGG前8层 43×512 Deconv3D, BN, ReLU
32×512 Conv2D, BN, ELU
32×512 Conv2D, BN, ELU

43×128 Deconv3D, BN, ReLU

32 MaxPool 43×32 Deconv3D, BN, ReLU

12×256 Conv2D, BN, ELU
43×8 Deconv3D, BN, ReLU
43×8 Deconv3D, BN, ReLU*

Reshape 23×2048 13×1 Deconv3D, BN, Sigmoid

注: *为添加的反卷积层
 
 

PSA 包括上下并行的两个分支, 如图 3 中虚线部

分, 在实现上两个分支是完全一样的. 在每个分支中,
首先应用具有 1×1的卷积层减少输入特征图 X 的通道

数以降低计算开销, 得到 H×W×C 的特征图 Xr. 然后再

应用一个 1×1 的卷积层得到 H×W×[(2H–1)×(2W–1)]
的 Xc, 最后经过收集和分散操作获得两个具有全局融

合信息的特征图. 收集或分散操作如图 4所示, 图 4对

应图 3 中的 CollectAttention 和 DistributeAttention 具

体操作. 特征图 Xr 上每个位置 i, 对应特征图 Xc 的 i 位
置 1×1×[(2H–1)×(2W–1)] 的特征图 ,  将其转换成

(2H–1)×(2W–1)×1 的特征图 Xi, 最后以 i 作为特征图

Xi 中心点, 如图 4 中以虚线突出显示的区域是用于特

征的收集和分散, 将该区域与 Hr 进行矩阵相乘得到具

有全局融合信息的特征图. 上下两层各得到这样的一

个分支特征图, 我们将该两个分支特征图进行通道数

叠加并进行 1×1的卷积操作得到具有融合全局信息的

特征图, 最后与具有局部信息的特征图 X 进行通道数

叠加, 完成全局信息的融合.

H H i i
i

C
(2H−1)×(2W−1)

(2H−1)×(2W−1)

2W−1W
WXr

Xc

Xi

 
图 4    Collect / Distribute Attention

 

网络采用的损失函数是体素交叉熵的平均值, 公
式如下:

L =
1
N

N∑
i=1

[
yi log(pi)+ (1− yi) log(1− pi)

]
(2)

其中, N 为标签的数量, yi 为真实概率, pi 为预测概率,
pi 越接近 yi, L 值越小.
2.3   后处理模块

3D 重建网络输出的 3D 模型是一个三维矩阵, 每
个位置的值代表了是该点的置信度. Trimesh是一个专

门用来加载和使用三角网格的 Python 库, 可以直接得

到包围该重建模型的最小外接立方体的归一化的长宽

高, 但是因为在重建结果中会在边界生成一些错误的

点, 如图 5 中红色圈标注所示, 如果用 Trimesh 库来计

算会有较大的误差, 所以本文设计了算法 1 来剔除这

些噪点.

算法 1. 噪点剔除算法

1) 将生成的 3D模型中小于阈值 T1的点去除.
2) 如图 5 中坐标系所示, 假定符合 y=0, z=0 所有点的集合为 S1,
S1中所有点中 x 坐标最大值即为快递纸箱归一化后的长 l.

N1(1−T1+T2)

3) 在 z=0 的 xy 这个面上, 统计 y 从 max 到 0 每行点的个数, 假定

S1 中点的个数为 N1, 若某行中的点的个数大于 时, 则
此时 y 值为快递纸箱归一化后的 h.
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N2(1−T1+T2)

4) 假定符合 x=0, z=0 所有点的集合为 S2, 假定 S2中点的个数为 N2,
在 x=0 的 yz 这个面上, 统计 z 从 max 到 0 每列点的个数, 若某列中

点的个数大于 时 ,  则此时 z 值为快递纸箱归一化后

的 w.

 

y

z

w

o

l

x

 
图 5    三维重建结果图

 

通过噪点剔除算法可以得到快递纸箱精确地归一

化后的长宽高值, 由 2.1节图像预处理操作可以得到快

递纸箱实际的长度 L, 假定快递纸箱实际的宽度为 W,
实际的高度为 H, 存在如下的比例关系:

l
L
=

w
W
=

h
H

(3)

通过式 (3) 我们可以求出快递纸箱实际的长宽高,
即能算出快递纸箱的实际体积.

3   实验分析

3.1   数据集

按照文献 [9] 实验的数据集设置, 我们也使用了

ShapeNet[15] 的子集, 包含 13 个类别, 共 43 783 个 3D
模型组成. 由于目前的相关的 3D重建的开源数据集中

没有快递纸箱的模型, 所以为了验证本文算法的有效

性, 我们使用 Cinema 4D软件制作了与 ShapeNet相同

格式的快递纸箱数据集, 总共 150个快递纸箱的 3D模

型, 3600张 2维图片, 这里简称该数据集为 box-150.
3.2   评价指标

首先为了评估改进后的 3D 重建网络的性能, 使
用 3D 体素重建与真实体素标签之间的体素 IoU 作为

相似性度量, 其公式如下:

IoU =

∑
i, j,k

I
(
pi, j,k > t

)
I
(
yi, j,k
)

∑
i, j,k

I
[
I
(
pi, j,k > t

)
+ I
(
yi, j,k
)] (4)

其中, p(i, j, k) 和 y(i, j, k) 分别表示预测概率和真实标签.
I(·) 是指示函数, t 表示体素化阈值. IoU 越高, 重建

越好.
我们用体积的相对误差衡量一个快递纸箱体积测

量结果的好坏, 具体公式如下:

δ =

∣∣∣Vy−Vp
∣∣∣

Vy
(5)

其中, Vp 和 Vy 分别代表预测体积和真实体积, δ 越小

表示体积测量的越准确.
3.3   实验结果

在实际训练中, 由于快递纸箱数据集的限制, 本文

采用迁移学习的思想, 网络先用 ShapeNet 子集进行预

训练 150 个周期, 接着在 box-150 数据集上训练 150
个周期. 网络采用 224×224 RGB 图像作为输入, 使用

Adam优化器, β1 为 0.9, β2 为 0.999, 预训练时, 批处理

大小为 64, 初始学习率都设置为 0.001, 在 box-150 训

练时, 批处理大小为 10, 初始学习率都设置为 0.0005.
本文选择 3种 3D重建算法作为对比, 第 1种是原

始的 Pix2Vox, 第 2 种是 Pix2Vox 去除网络中的全连

接层, 简称为 Pix2Vox-NF32, 第 3 种是 Pix2Vox 去除

网络中全连接层并将网络输出分辨率提高至 643, 这里

简称为 Pix2Vox-NF64. 表 2为 4个网络在不同阈值下

重建性能的对比, 以 IoU 作为评价标准, 实验数据表明,
直接去除全连接层会降低网络的性能, 但去除全连接

层后提高网络的输出分辨率能够提升网络的模型, 当
同时采用提高分辨率与 PSA, 模型更优. 图 6为 4种模

型的参数量比较 ,  通过比较可以发现我们的网络比

Pix2Vox参数量更低.
 

表 2     不同阈值下模型性能对比
 

模型 t=0.20 t=0.30 t=0.40 t=0.50
Pix2Vox 0.8109 0.8218 0.8259 0.8238

Pix2Vox-NF32 0.7904 0.8032 0.8140 0.8128
Pix2Vox-NF64 0.8183 0.8249 0.8302 0.8350

Our 0.8263 0.8390 0.8449 0.8445
 
 

体积测量的误差主要来自两个部分, 第 1 个是在

图像预处理阶段, 获取快递纸箱的长度时会存在误差;
第 2个误差是 3D重建得到的归一化长宽高的值, 这一

误差可以归结为后处理阶段. 我们对 box-150 中 25 组
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数据进行了第一个误差的统计分析, 具体如图 7 所示,

根据预处理获取快递纸箱的长度的误差平均仅为 0.6%,

80%的数据的相对误差都小于 1%, 证明了图像预处理

模块对于计算快递纸箱长度的有效性. 第 2 个误差可

以通过统计快递纸箱的体积相对误差来分析, 并与用

trimesh 库来计算体积进行对比, 通过图 8 可以看出由

后处理得出的平均体积相对误差比用 trimesh 库的低

了很多, 证明了后处理模块的有效性.
 

30

60

90

120

Pix2vox Pix2vox-NF32 Pix2vox-NF64 Our

参
考
量

 (
M

)

114

81 81 84

 
图 6    不同模型的参数量对比
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l=0.60%
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图 7    25组快递纸箱长度相对误差分析
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图 8    基于 trimesh库与后处理程序的体积误差对比图

考虑算法的实用性, 本文还测试了 6 组真实数据,
具体的误差分析见表 3, 可以看出相对误差基本在

5% 以内, 满足实际的需求. 但相较于 box-150 数据集

效果差了一点, 这是因为真实数据与模型训练使用的

数据还是存在着一些差异.
 

表 3     手机拍照快递纸箱体积测量误差分析
 

纸箱编号 实际体积(cm3) 测量体积(cm3) 相对误差(%)
01 25 238.85 26 498.97 4.99
02 15 932.83 14 888.38 6.56
03 9962.66 9745.42 2.18
04 36 493.15 38 295.04 4.94
05 58 162.20 60 294.61 3.67
06 21 933.60 22 543.33 2.78

4   总结展望

本文基于 3D重建网络, 设计了一个通过手机对快

递纸箱拍照就能获得其体积的算法, 通过实验证明了

图像预处理模块计算快递纸箱长度的有效性以及提高

网络的重建分辨率并结合 PSA 模块有助于提高快递

纸箱的重建性能, 此外后处理模块能更精确的计算快

递纸箱的体积. 最后考虑算法的实用性, 本文还对真实

数据做了测试.
下一步的研究工作在于如何让该算法对拍摄快递

纸箱的角度更加鲁棒性, 保证在实际操作中更方便快

捷地得到快递纸箱的体积数据.
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